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RESUMEN

Este proyecto investigativo desplegé una comparativa meticulosa entre dos
métodos para predecir la radiacion solar en Iquitos, utilizando el modelo
estadistico ARIMA y un modelo de machine learning(ML) fundamentado en
redes neuronales, con un enfoque mixto de disefio no experimental y datos
suministrados por SENAMHI, englobando variables tales como radiacion solar,
humedad relativa y presion atmosférica. A pesar de que el modelo de redes
neuronales exhibio un formidable rendimiento, evidenciando un 98.85% de
explicacion de la variabilidad en el conjunto de entrenamiento, se percibié una
disminucién de su eficiencia en las fases de validacién y prueba, sugiriendo un
sobreajuste potencial. Contrariamente, el modelo ARIMA, aunque presentd un
rendimiento simplemente aceptable con un MSE de 45.651 y un R2 de 0.8500,
demostré una robustez constante. La comparativa explicité que, pese a que las
redes neuronales ostentan una superioridad en cuanto a capacidad predictiva,
explicando un 95.51% de la variabilidad y exhibiendo un menor error cuadrético
medio, es imperativo sopesar otros elementos criticos como la interpretacion del
modelo y los recursos computacionales al culminar decisiones. En definitiva,
mientras que los métodos de ML, particularmente las redes neuronales,
demostraron ser particularmente perspicaces en la prediccion de la radiacién
solar, la exploracion y optimizacién de diferentes enfoques modelisticos se

presenta como un horizonte esencial para futuras investigaciones en la materia.

Palabras clave: Radiacion solar, Iquitos, modelo ARIMA, redes neuronales,
machine learning(ML), prediccidon, comparacion, precision, confiabilidad.
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ABSTRACT

This investigative project deployed a meticulous comparison between two methods for
predicting solar radiation in lquitos, utilizing the statistical ARIMA model and a machine
learning model grounded in neural networks, with a mixed non-experimental design
approach and data provided by SENAMHI, encompassing variables such as solar
radiation, relative humidity, and atmospheric pressure. Despite the neural network model
displaying formidable performance, accounting for 98.85% of the variability in the
training dataset, a decline in its efficiency was observed in the validation and testing
phases, hinting at potential overfitting. Conversely, the ARIMA model, while showcasing
merely acceptable performance with an MSE of 45.651 and an R2 of 0.8500, demonstrated
steady robustness. The comparison elucidated that, although neural networks possess
superiority in predictive capacity, explaining 95.51% of the variability and showcasing a
lower mean squared error, it is imperative to weigh other critical elements such as model
interpretation and computational resources when finalizing decisions. Ultimately, while
machine learning methods, particularly neural networks, proved to be especially
insightful in predicting solar radiation, the exploration and optimization of different

modeling approaches emerge as an essential horizon for future research in the field.

Keywords: Solar radiation, Iquitos, ARIMA model, neural networks, machine learning,
prediction, comparison, accuracy, reliability.
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INTRODUCCION

En el contemporaneo escenario marcado por el cambio climatico y una
ascendente inquietud medioambiental, la radiacion solar se erige como un pilar
energeético renovable y sostenible de magnitud innegable. Su potencial para
mitigar la dependencia de los combustibles fosiles y decelerar las emisiones de
gases de efecto invernadero ha sido profundamente estudiado, ilustrando un
panorama auspicioso en el campo energético (IPCC, 2021). Es en esta
coyuntura que la exactitud en la prediccion de radiacidn solar se convierte en un
elemento vital para la operativa eficaz y progresion de sistemas energéticos
solares, especialmente en zonas con climatologias tan complejas y variantes

como lquitos.

Ubicada en la porcion amazoénica de Peru, Iquitos surge como un enclave de
crucial relevancia en la investigacion solar, debido a su climatologia diversa y
fendmenos atmosféricos particulares. A pesar de la trascendencia de la region,
prevalece una notoria carestia de estudios que enfrenten métodos estadisticos
y de machine learning en la prediccion solar en el area, desencadenando un
desafio en la seleccién de técnicas optimizadas para tal fin. Asi, este estudio
pretende desentrafar y evaluar estos enfoques en Iquitos, con el objetivo de
discernir cuél se erige con mayor precision y confiabilidad en las predicciones.

La problematica que orienta esta investigacidon se manifiesta de la siguiente
manera: ¢;Qué método, ya sea estadistico o de machine learning, proporciona
proyecciones de radiacion solar en Iquitos para 2023 que se caractericen por su
precision y confiabilidad? Con el propésito cardinal de cotejar un método
estadistico con un modelo de machine learning en la prediccién de radiacion
solar para lquitos en el aludido afio, se articulan objetivos especificos que
abarcan la evaluacion de la exactitud y fiabilidad de ambos modelos y una

comparacion meticulosa entre ambos.

Este estudio se distingue por su relevancia en cuanto al avance del saber
cientifico en la esfera de la energia solar y en sus implicancias practicas para la
conceptualizacién y planificacion de iniciativas de energia solar en la region

amazoénica. Ademas, la indagacion ostenta un valor tedrico y metodoldgico al



contraponer enfoques predictivos y evaluar indicadores de desempefio,
erigiéndose como un referente para futuras exploraciones en diversos contextos

geograficos y climaticos.

Desde la perspectiva metodoldgica, se adopta un enfoque mixto y aplicado,
orientado a solventar problematicas concretas y escudrifiar las relaciones entre
variables. El disefio no experimental y transversal facilita el analisis de datos de
radiacion solar y variables meteoroldgicas recabadas durante un periodo
establecido en Iquitos. La poblacion investigada engloba la totalidad de registros
meteoroldgicos en la region, empleando un muestreo no probabilistico y

capitalizando el 100% de los datos accesibles.

Con la realizacion de este estudio, se aspira a imprimir un aporte significativo al
campo de la prediccion de radiacidon solar, suministrando modelos de gran valor
para la instauracion de sistemas de energia solar en Iquitos y fomentando la
adopcién de energias limpias y sostenibles en la region, en favor del ambiente y
la colectividad. La estructura de la tesis se desplegara siguiendo una progresion
l6gica, introduciendo la revision literaria, la metodologia, los resultados v,

ulteriormente, las conclusiones y recomendaciones.

La exploracion se estructura de manera detallada y organizada para facilitar la
comprension del lector acerca de los distintos componentes y descubrimientos.
El primer capitulo proporciona un marco teorico robusto que sienta las bases
para el estudio, seguido por el segundo capitulo, donde se presentan la hipétesis
central y las variables en juego. El tercer capitulo esta dedicado a exponer la
metodologia adoptada para llevar a cabo la investigacion, ofreciendo detalles
sobre los procedimientos y técnicas utilizadas. Posteriormente, en el cuarto
capitulo, se revelan los resultados obtenidos, los cuales son analizados y
debatidos en profundidad en el capitulo quinto bajo el titulo de discusiones. La
sexta seccion del trabajo recoge las conclusiones derivadas de la investigacion,
destacando los hallazgos clave y su significado. En el séptimo capitulo, se
ofrecen recomendaciones basadas en los resultados y conclusiones del estudio,
y finalmente, el octavo capitulo recopila la bibliografia y referencias consultadas

durante la investigacion.



CAPITULO I: MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes

En este estudio, Li et al. (2018) tuvieron como objetivo desarrollar un modelo de
prediccién de radiacién solar basado en redes neuronales recurrentes LSTM
(Long Short-Term Memory). La investigacion utilizé un enfoque cuantitativo y un
disefio de investigacion experimental. Los datos fueron recopilados de una
estacion meteoroldgica en China durante el periodo de 2013 a 2016. La muestra
estuvo compuesta por series temporales de radiacién solar, temperatura,
humedad y velocidad del viento. Para la recoleccién y procesamiento de datos,
se utilizo la biblioteca Keras en Python. El analisis de datos incluyé la evaluacion
del rendimiento del modelo LSTM mediante métricas como el error cuadratico
medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?). Los resultados mostraron
gue el modelo LSTM logr6é un rendimiento superior en comparacion con otros
meétodos de prediccion de radiacion solar. En conclusién, los autores sugirieron
que las redes neuronales LSTM podrian ser una herramienta valiosa para la
prediccién precisa de la radiacion solar.

Gensollen y Ortega (2019) investigaron la aplicacion de técnicas de machine
learning en la prediccion de radiacion solar. El objetivo de este estudio
cuantitativo y experimental fue comparar diferentes modelos de machine
learning, como Support Vector Machines (SVM), Decision Trees, Random Forest
y Gradient Boosting. La poblacion del estudio consistié en datos de radiacion
solar global obtenidos de la base de datos del National Solar Radiation Database
(NSRDB) en los Estados Unidos para el periodo 1998-2017. La recoleccién y
procesamiento de datos se realizo utilizando el lenguaje de programacion Python
y bibliotecas como Scikit-learn y Pandas. El analisis de datos se centré en
evaluar el rendimiento de los diferentes modelos de machine learning mediante
métricas como el RMSE y el coeficiente de correlacion de Pearson. Los
resultados indicaron que el modelo Random Forest mostro el mejor rendimiento

en la prediccion de radiacion solar. En conclusion, los autores destacaron la
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importancia de explorar técnicas de machine learning para mejorar la precision

en la prediccion de radiacion solar.

En este estudio, Malik y Bilal (2020) desarrollaron un modelo de prediccién de
radiacion solar horaria utilizando técnicas de deep learning. El objetivo de la
investigacion fue evaluar la efectividad de las redes neuronales convolucionales
(CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN) en la prediccion de radiacion
solar. La investigacion adopt6 un enfoque cuantitativo y un disefio experimental.
La poblacion del estudio consisti6 en datos de radiacion solar horaria de
Islamabad, Pakistan, durante el periodo de 2005 a 2015. La muestra incluyo
mediciones de radiacion solar, temperatura, humedad y velocidad del viento. La
recoleccion y procesamiento de datos se realizé utilizando el lenguaje de
programacion Python y bibliotecas como TensorFlow y Keras. El andlisis de
datos se centr6 en comparar el rendimiento de los modelos CNN y RNN
mediante métricas como el RMSE y el coeficiente de determinacién (R?). Los
resultados mostraron que las RNN, en particular las redes LSTM, ofrecian un
mejor rendimiento en la prediccion de radiacion solar horaria en comparacion
con las CNN. En conclusion, los autores destacaron el potencial de las técnicas
de deep learning, especialmente las RNN, para mejorar la precision en la

prediccién de radiacion solar horaria.

En esta revision sistematica, Zhao y Wei (2020) evaluaron la literatura sobre la
prediccién de radiacion solar utilizando técnicas de machine learning y deep
learning. El objetivo del estudio fue identificar los avances y desafios en el uso
de estos enfoques para la prediccidon de radiacién solar. Los autores utilizaron
una metodologia de revision sistematica para seleccionar y analizar estudios
relevantes publicados entre 2010 y 2019. La poblacion del estudio incluyo
investigaciones que utilizaron modelos de machine learning y deep learning en
la prediccibn de radiacion solar. La muestra consisti6 en 68 estudios
seleccionados segun criterios de inclusion y exclusion. El analisis de datos
incluyd la identificacion de tendencias, enfoques y desafios en la literatura. Los

resultados mostraron que los modelos de machine learning y deep learning,



como las redes neuronales artificiales, SVM y LSTM, han demostrado un buen
rendimiento en la prediccion de radiacion solar. Sin embargo, los autores también
identificaron desafios en términos de la calidad y cantidad de datos, asi como la
seleccion de caracteristicas y el ajuste de hiperpardmetros. En conclusién, Zhao
y Wei (2020) destacaron la necesidad de continuar explorando y mejorando los
enfoques de machine learning y deep learning para la prediccion de radiacion

solar.

En este estudio, Gutiérrez-Madrofial et al. (2021) propusieron un enfoque para
la prediccion de radiacion solar utilizando técnicas de machine learning y
optimizacidbn metaheuristica. El objetivo de la investigacion fue mejorar la
precision de los modelos de machine learning mediante la optimizacién de
hiperparametros utilizando algoritmos metaheuristicos. La investigacion adopté
un enfoque cuantitativo y un disefio experimental. La poblacion del estudio
consisti6 en datos de radiacion solar global obtenidos de estaciones
meteoroldgicas en Espafia durante el periodo 2004-2018. La muestra incluyo
mediciones de radiacion solar, temperatura, humedad y velocidad del viento. La
recoleccion y procesamiento de datos se realizé utilizando el lenguaje de
programaciéon Python y bibliotecas como Scikit-learn y Pandas. El analisis de
datos se centrd en evaluar el rendimiento de los modelos de machine learning
optimizados mediante algoritmos metaheuristicos, como la optimizacién por
enjambre de particulas (PSO) y el algoritmo genético (GA). Se emplearon
métricas como el RMSE vy el coeficiente de determinacion (R"2) para evaluar el
rendimiento de los modelos. Los resultados mostraron que la optimizacién de
hiperparametros utilizando técnicas metaheuristicas mejoré significativamente la
precision de los modelos de machine learning en la prediccién de radiacién solar.
En conclusion, los autores destacaron el potencial de combinar machine learning
y optimizacion metaheuristica para mejorar la precision en la prediccion de
radiacion solar y recomendaron investigaciones futuras para explorar otros

algoritmos de optimizacion y técnicas de machine learning.



1.2.
1.2.1. Métodos de prediccion.

Bases tedricas

1.2.1.1. Modelo de Machine Learning(ML)
El ML es una rama de la inteligencia artificial que se centra en el

desarrollo de algoritmos y modelos que pueden aprender de los datos
para mejorar su rendimiento en tareas especificas (Mitchell, 1997). Los
modelos de machine Learning pueden ser supervisados, no
supervisados o por refuerzo, dependiendo de como se utilizan los
datos de entrada y salida durante el proceso de aprendizaje (Bishop,
2006). Algunos de los algoritmos de machine learning mas comunes
utilizados en la prediccion de radiacion solar incluyen redes
neuronales artificiales (ANN), maquinas de vectores de soporte (SVM),
arboles de decision, bosques aleatorios y métodos de impulso
(Gensollen & Ortega, 2019).

El deep learning es una subarea del machine learning que se centra
en el desarrollo de redes neuronales artificiales con multiples capas
ocultas, lo que permite aprender representaciones jerarquicas de
datos (LeCun et al., 2015). Las redes neuronales convolucionales
(CNN) vy las redes neuronales recurrentes (RNN) son dos tipos de
arquitecturas de deep learning comunmente utilizadas en la prediccion
de radiacion solar (Malik & Bilal, 2020). Las CNN son especialmente
efectivas para aprender caracteristicas locales en datos espaciales,
como imagenes, mientras que las RNN, en particular las redes LSTM
(Long Short-Term Memory), son adecuadas para aprender
dependencias temporales en series temporales de datos (Goodfellow
et al., 2016).

La optimizacién de hiperparametros es un proceso importante en el
desarrollo de modelos de machine learning y deep learning, ya que
afecta directamente el rendimiento y la precision del modelo. Los
hiperparametros son valores configurables que determinan la
estructura y el comportamiento de un algoritmo durante el aprendizaje
y la inferencia (Bergstra & Bengio, 2012). La optimizacién de
hiperparametros puede realizarse mediante enfoques de busqueda en

cuadricula, busqueda aleatoria o algoritmos metaheuristicos, como la
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optimizacién por enjambre de particulas (PSO) y el algoritmo genético
(GA) (Gutiérrez-Madroiial et al., 2021).

1.2.1.2. Modelos estadisticos.
Los modelos estadisticos son representaciones matematicas que

describen la relacion entre variables y permiten realizar predicciones y
estimaciones. Estos modelos se basan en la teoria de la probabilidad
y las estadisticas, y son ampliamente utilizados en diversas disciplinas
como la economia, la meteorologia y la biologia (Pindyck & Rubinfeld,
1998).

1.2.1.2.1. Modelo ARIMA.
El modelo autorregresivo integrado de media movil (ARIMA, por sus siglas

en inglés) es un enfoque estadistico utilizado para predecir series
temporales, analizando y modelando las autocorrelaciones observadas en
los datos. Los modelos ARIMA combinan tres componentes:

autorregresion (AR), integracion (1) y media movil (MA).

La autorregresion se refiere a la relacion entre una observacion actual y
sus observaciones anteriores, la integracion implica la diferenciacion de la
serie temporal para hacerla estacionaria, y la media movil describe la
relacion entre una observacion actual y una combinacion lineal de errores

anteriores (Box et al., 2013).

Los modelos ARIMA son Utiles para predecir series temporales con
tendencias y patrones estacionales. Estos modelos se han utilizado
ampliamente en la prediccion de variables econdmicas, financieras,
climaticas y de otra indole. Los modelos ARIMA pueden ajustarse a
distintos grados de complejidad y flexibilidad, dependiendo de la
naturaleza de los datos y de los objetivos de prediccion (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018).

1.2.2. Radiacion solar
La radiaciéon solar es la energia electromagnética emitida por el Sol que

llega a la Tierra en forma de ondas electromagnéticas, siendo esencial



para mantener la vida en el planeta y para la generacion de energia a
través de sistemas fotovoltaicos y térmicos solares (Igbal, 2012). La
radiacion solar se compone principalmente de radiacion directa y
radiacion difusa. La radiacion directa es la que llega directamente del Sol
sin cambios en su trayectoria, mientras que la radiacion difusa es la que
ha sido dispersada en multiples direcciones por la atmoésfera antes de

llegar a la superficie terrestre (Duffie & Beckman, 2013).

1.2.2.1. Prediccién de radiacién solar
La prediccion de la radiacion solar es crucial para la planificacion y

operacion eficiente de sistemas de energia solar y para la gestién de
la demanda energética. Existen varios enfoques y métodos para
predecir la radiacion solar, que pueden clasificarse en modelos
empiricos, modelos fisicos y modelos basados en datos (Paoli et al.,
2010). Los modelos empiricos se basan en relaciones matematicas y
estadisticas derivadas de datos historicos, mientras que los modelos
fisicos describen los procesos atmosféricos que afectan la radiacion
solar. Los modelos basados en datos, como los modelos de machine
learning, utilizan algoritmos para aprender patrones en datos historicos

y predecir valores futuros (Sharma et al., 2020).

1.2.2.1.1. Precisién y Confiabilidad en las Predicciones de

Radiacion Solar
Precisién
La precision se refiere a cuan cerca estan las predicciones de un
modelo de los valores verdaderos. En el contexto de la prediccion
de radiacién solar, la precision se preocupa por cuan exactamente

se predice la radiacion solar en comparacién con las medidas
reales (Wilks, 2011).

Confiabilidad

La confiabilidad, en cambio, se refiere a la consistencia de un
modelo en sus predicciones a lo largo del tiempo y en diferentes

condiciones. Un modelo confiable ofrecera resultados similares en



diferentes momentos y condiciones, independientemente de su

precision (Jolliffe and Stephenson, 2012).
1.2.2.1.2. Diferencia entre Precision y Confiabilidad

Enfoque: La precision se enfoca en la cercania de la prediccion a
los valores verdaderos, mientras que la confiabilidad se enfoca en

la repetibilidad y consistencia de las predicciones (Wilks, 2011).

Relacion: Un modelo puede ser preciso sin ser confiable y
viceversa. Por ejemplo, un modelo que funcione excepcionalmente
bien en un conjunto de datos especifico puede no ser confiable si
no funciona igual de bien en otros conjuntos de datos (Jolliffe and
Stephenson, 2012).

Importancia en la Prediccién de Radiacién Solar: La precision
es vital para asegurar que las predicciones de radiacion solar estén
en linea con los valores reales, mientras que la confiabilidad
asegura que las predicciones sean consistentes a lo largo del
tiempo, lo cual es esencial para la planificacion a largo plazo y la

eficiencia energética (Zhang et al., 2016).
1.3. Definicién de términos basicos

ARIMA: Modelo autorregresivo integrado de media movil (ARIMA, por sus siglas
en inglés) es un enfoque estadistico utilizado para predecir series temporales,
analizando y modelando las autocorrelaciones observadas en los datos (Box,
Jenkins & Reinsel, 2013).

Coeficiente de determinacién (R2): El coeficiente de determinacion es una
medida que indica qué proporcion de la variabilidad observada en los datos
puede ser explicada por el modelo de prediccién, con valores que oscilan entre
Oy 1 (Willmott & Matsuura, 2005).

Deep learning: El deep learning es una subarea del machine learning que se
centra en el desarrollo de redes neuronales artificiales con multiples capas
ocultas, lo que permite aprender representaciones jerarquicas de datos (LeCun
et al., 2015).



Error absoluto medio (MAE): El error absoluto medio es una métrica que
cuantifica la diferencia promedio entre los valores predichos y los valores
observados, sin tener en cuenta la direccion del error (Willmott & Matsuura,
2005).

Error cuadratico medio (MSE): El error cuadratico medio es una métrica que
cuantifica la diferencia promedio entre los valores predichos y los valores
observados, elevando al cuadrado las diferencias individuales para penalizar los
errores grandes (Willmott & Matsuura, 2005).

Humedad relativa: La humedad relativa es una medida de la cantidad de vapor
de agua presente en el aire, expresada como un porcentaje del maximo posible
de vapor de agua que el aire puede contener a una temperatura especifica (AMS,
2021).

Machine learning: El machine learning es una rama de la inteligencia artificial
gue se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que pueden aprender de

los datos para mejorar su rendimiento en tareas especificas (Mitchell, 1997).

MATLAB: MATLAB es un entorno de programacion y lenguaje de alto nivel
utilizado para realizar calculos numéricos, analisis de datos, desarrollo de

algoritmos y visualizacién (MathWorks, 2021).

Precipitaciones: Las precipitaciones son todas las formas de agua, ya sea
liquida o sélida, que caen del cielo y llegan a la superficie terrestre, como lluvia,

nieve, granizo, etc. Se mide en milimetros (mm) (AMS, 2021).

Prediccion: Es la estimacion o proyeccion de un evento futuro basada en

informacion y modelos existentes (Hyndman and Athanasopoulos, 2018).

Prediccion Precisa: Se refiere a la cercania de la prediccion a los valores

verdaderos o reales, reflejando la exactitud de la estimacién (Wilks, 2011).

Prediccion Confiable: Indica la consistencia y repetibilidad de las predicciones
a lo largo del tiempo y bajo diferentes condiciones, sin necesariamente referirse

a su cercania a los valores verdaderos (Jolliffe and Stephenson, 2012).
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Presion atmosférica: La presion atmosférica es la fuerza por unidad de area
ejercida por el peso del aire sobre una superficie y se mide en hectopascales
(hPa) (AMS, 2021).

Radiacion solar: La radiacion solar es la energia electromagnética emitida por
el Sol que llega a la Tierra en forma de ondas electromagnéticas. Esta energia
es esencial para mantener la vida en el planeta y para la generacion de energia
a través de sistemas fotovoltaicos y térmicos solares (Igbal, 2012).

Redes neuronales artificiales (ANN): Las ANN son modelos matematicos
inspirados en el funcionamiento de las neuronas biolégicas y las redes
neuronales del cerebro. Estos modelos son capaces de aprender y adaptarse a
partir de datos de entrada y salida para realizar tareas de clasificacion, prediccion

y aproximacion de funciones (Bishop, 2006).

Temperatura ambiental: La temperatura ambiental es la medida del grado de
calor o frio del aire en un lugar especifico y se expresa en grados Celsius (°C)
(AMS, 2021).

Velocidad del viento: La velocidad del viento es una medida de la rapidez con
la que se mueve el aire en la atmdsfera y se expresa en metros por segundo
(m/s) (AMS, 2021).
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CAPITULO II: HIPOTESIS Y VARIABLES

2.1. Formulacién de hipotesis.

2.1.1. Hipotesis general.
Hi: Existe una diferencia significativa en la precision y confiabilidad de las

predicciones de la radiacion solar entre el método estadistico y el modelo

de machine Learning en Iquitos 2023.

2.1.2. Hipoétesis nula.
Ho: No existe diferencia significativa en la precision y confiabilidad de las

predicciones de la radiacion solar entre el método estadistico y el modelo

de machine Learning en Iquitos para el afio 2023.

2.2. Variables y operacionalizacion.

2.2.1. Variables

Variable independiente: Método de prediccion (modelo basado en

técnicas de machine learning o modelo estadistico tradicional).

Variable dependiente: Precision y confiabilidad en las predicciones de

radiacion solar en lquitos.

2.2.2. Operacionalizacion de las variables
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Tabla 1. Operacionalizacion de las variables.

Variable Definicion Tipo Indicadores Ifnsggilggr? Categoria Medio de verificacion
Se refiere al enfoque utilizado para predecir R Evaluacion de
. N . edes o
Variable la radiacidon solar en Iquitos, ya sea un 1. Modelo neuronales rendimiento usando
independiente | modelo basado en técnicas de machine de métricas como
: Learning o un modelo estadistico aprendizaje RMSE, MAE, en
Método de | tradicional cualitativa automatico conjuntos de datos
prediccién Nominal de prueba.
2. Modelo Validacion cruzada,
estadistico ARIMA andlisis de residuos.
tradicional Nominal
Variable La exactitud y consistencia en las
dependiente: predicciones de radiacién solar en Iquitos 1.Error cuadratico
Precisibn  y | generadas por los modelos de prediccion. -Alta medio (MSE)
confiabilidad 1.Precisién -Media - 2.Coeficiente de
en las dela Baia correlacion
predicciones prediccion. a. 3. Coeficiente de
de radiacion Cuantitativa Intervalo determinacion (R?)
solar
2.Confiabili Intervalo 1.Coeficiente de
dad de la -Alta correlacién
prediccion -Media -- 2.Indice de
Baja. concordancia

Fuente: Elaboracién propia
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3.1.

3.2.

CAPITULO IlIl: METODOLOGIA

Disefio metodolégico

3.1.1. Tipo de investigacion.
La investigacion adoptdé un enfoque mixto, que combin6 métodos

cualitativos y cuantitativos, proporcionando una vision mas completa del
estudio. En este escenario, los métodos cualitativos contribuyeron a
comprender los procesos y métodos de prediccion, mientras que los
cuantitativos permitieron medir la precision y confiabilidad (Creswell, J.W.,
2014).

Se trat6 de una investigacién aplicativa, centrada en resolver un problema
practico mas que en simplemente contribuir al cuerpo teorico del
conocimiento. La aplicacidon concreta fue la mejora de las predicciones de
la radiacion solar, la cual cuenta con aplicaciones practicas en campos
como la energia solar y la meteorologia (Sekaran, U., and Bougie, R.,
2016).

El nivel del estudio es comparativo-predictivo, porque comparé métodos
de machine learning y estadisticos para predecir la radiacion solar en
Iquitos en 2023.

3.1.2. Disefio de la investigacion.
En cuanto al disefio de investigacién, se opté por un enfoque no

experimental y transversal, ya que no se manipularon las variables ni se
efectué un seguimiento a lo largo del tiempo. Se analizaron los datos de
radiacion solar y otras variables meteorolégicas que se recopilaron en un

periodo determinado.

Disefio muestral.
La poblacion de estudio abarco la totalidad de los registros vinculados con

datos meteoroldgicos en lquitos, incorporando variables como la radiacion
solar, humedad relativa, temperatura ambiente, presion atmosférica, y
velocidad del viento. Estos datos fueron adquiridos manualmente de una
base de datos en Excel suministrada por el Servicio Nacional de
Meteorologia e Hidrologia del Perta (SENAMHI).
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Dada la disponibilidad y calidad de los datos, la muestra incluyo el 100%
de la poblacion, representando asi un conjunto de datos exhaustivo. Los
registros meteoroldgicos histéricos comprendieron un periodo de 96
meses (de enero de 2015 a diciembre de 2022), estructurados de la

siguiente manera:

72 meses para el entrenamiento (75% del total),

14 meses destinados a la validacion (15% del total),
10 meses reservados para la prueba (10% del total).

Tamafo de Muestra: En la inteligencia artificial y, en particular, en el
aprendizaje automatico, se prefiere utilizar todo el conjunto de datos
disponible (100% de la poblacién en este caso) si es manejable. Esto se
justifica ya que mas datos suelen proporcionar una mejor representacion
de la poblacion subyacente y permiten entrenar modelos mas precisos y
robustos. Por lo tanto, no fue necesario calcular el tamafio de la muestra

en el sentido tradicional.

Nivel de Significancia: El nivel de significancia es un concepto que se
utiliza en la inferencia estadistica para controlar la tasa de error Tipo I. En
el contexto de la inteligencia artificial, este concepto pudo no ser aplicable
directamente, ya que los modelos fueron evaluados usando métricas

como RMSE, MAE, etc., en lugar de pruebas de hipétesis.

El muestreo utilizado en este proyecto se consideré no probabilistico, ya
gue se utilizé todo el conjunto de datos disponible, en lugar de seleccionar
una muestra aleatoria. En este caso, no hubo elementos de aleatoriedad

en la seleccion de la muestra.
Criterios de Inclusion y Exclusién

Criterios de Inclusion: Se incluyeron todos los datos de radiacion solar
y variables meteoroldgicas relacionadas registradas en Iquitos desde
enero de 2015 hasta diciembre de 2022.

Criterios de Exclusion: Se excluyeron aquellos datos que estaban

incompletos, eran inexactos o resultaban irrelevantes para la prediccion
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3.3.

de la radiacion solar. La calidad de los datos fue fundamental para

entrenar modelos precisos y confiables.

Procedimientos de recoleccion de datos.
Técnicas:

Los datos fueron recolectados manualmente de la base de datos en Excel
proporcionada por el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del
Perd (SENAMHI). Estos incluyeron registros historicos mensualizados de
enero a diciembre de radiacion solar, humedad relativa, temperatura
ambiente, presion atmosférica y velocidad del viento en Iquitos durante el
periodo de enero de 2015 a diciembre de 2022.

La seleccion y manejo de los datos se realizé de manera que reflejara los
objetivos del estudio y las caracteristicas de las unidades elementales de
estudio, garantizando asi que los datos fueran relevantes y utiles para la

investigacion propuesta.

Instrumentos:

Instrumento de Recopilacién de Datos: Base de Datos en Excel
Tipo: Documento electrénico.

Descripcion: Contenia registros histéricos mensuales, desde enero de
2015 hasta diciembre de 2022, de diversas variables meteoroldgicas
como la radiacion solar, humedad relativa, temperatura ambiente, presion

atmosférica y velocidad del viento en Iquitos.

Validacion: La veracidad de esta base de datos se garantiz6 mediante
una revision detallada, asegurando que los datos fueran coherentes,
completos y precisos. La autenticidad se confirmo por la fuente confiable,
en este caso, el SENAMHI. Este paso fue esencial para garantizar que los

datos estuvieran en linea con los objetivos del estudio.
Instrumento de Procesamiento y Andlisis de Datos: Software MATLAB

Tipo: Herramientas tecnoldgicas.
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Descripcion: MATLAB fue el software seleccionado para preprocesar los
datos meteoroldgicos, entrenar los modelos predictivos y evaluar su
rendimiento. Su eleccion se bas6 en su compatibilidad con los métodos

de modelado y andlisis estadistico que se emplearon.

Validacion: La validacion de MATLAB se centro en la compatibilidad con
los métodos seleccionados y en la actualizacion de las bibliotecas y
funciones utilizadas. Esto garantiz6 que el software funcionara
correctamente y estuviera alineado con las metodologias propuestas en

el estudio.

3.4. Procesamiento y analisis de lainformacién.
El procesamiento y analisis de datos para este proyecto de investigacion

sobre la prediccion de radiacion solar en Iquitos se llevo a cabo de manera

secuencial, siguiendo los pasos detallados a continuacion:

1. Revision y verificacion de la calidad de los datos: Se examinaron los
datos recopilados y preprocesados para asegurarse de que estuvieran
completos, consistentes y libres de errores antes de comenzar el
analisis.

2. Seleccién de variables y caracteristicas: Se identificaron las variables
y caracteristicas relevantes para la construccion de los modelos de

prediccién, considerando su relacion con la radiacion solar y su

potencial contribucién a la precisién de las predicciones.

3. Desarrollo del modelo estadistico (ARIMA): Se seleccioné el enfoque
estadistico ARIMA (modelo autorregresivo integrado de media movil)
como meétodo estadistico adecuado y se construyé el modelo
utilizando el conjunto de datos de entrenamiento. Se ajustaron y
optimizaron los parametros del modelo para mejorar su desempefio en

la prediccion de la radiacion solar.

4. Desarrollo del modelo de machine learning (Redes Neuronales): Se
selecciond un algoritmo de machine learning basado en Redes

Neuronales apropiado y se construyo el modelo utilizando el conjunto
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de datos de entrenamiento. Al igual que con el modelo ARIMA, se
ajustaron y optimizaron los hiperparametros del modelo de Redes
Neuronales para mejorar su desempefio en la prediccion de la

radiacion solar.

5. Evaluacion de los modelos: Ambos modelos, ARIMA y Redes
Neuronales, fueron evaluados utilizando el conjunto de datos de
validacion y métricas relevantes, coeficiente de correlacion (R), el error

cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R?).

6. Comparacion de los modelos: Los resultados obtenidos con ambos
modelos, ARIMA y Redes Neuronales, se compararon en términos de
precision y confiabilidad de las predicciones. Este analisis permitio
determinar cuél de los dos enfoques, estadistico o machine learning,
ofrecia mejores resultados en la prediccion de la radiacién solar en

Iquitos.

7. Interpretacion de los resultados: Se analizaron los resultados de la
comparacién, considerando posibles explicaciones y factores que
pudieron haber influido en los desempefios de los modelos ARIMA y
Redes Neuronales. También se discutieron las implicaciones de los
resultados en términos de aplicaciones practicas y futuras

investigaciones.

Siguiendo esta secuencia de pasos, se procesaron y analizaron los datos
para llevar a cabo la comparacion de los modelos de prediccion de
radiacion solar en Iquitos, utilizando el modelo estadistico ARIMA y el
modelo de machine learning basado en Redes Neuronales, y determinar

cudl de ellos ofrecia un mejor desempefio.

3.5. Aspectos éticos.

En el proyecto de investigacion sobre la prediccién de radiacion solar en
Iquitos, se abordaron concisamente aspectos éticos clave. Los datos
utilizados fueron publicos, asegurando la privacidad y confidencialidad. Se
mantuvo transparencia y honestidad en la presentacion de métodos,

resultados y conclusiones, y se citaron adecuadamente todas las fuentes
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y metodologias, respetando los derechos de autor. Los investigadores
colaboraron y asumieron responsabilidades en el desarrollo del estudio,
buscando contribuir al conocimiento cientifico y beneficiar a la sociedad
mediante la mejora de las predicciones de radiacion solar y su impacto en
el desarrollo sostenible de la region.
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CAPITULO IV: RESULTADOS

Analisis del Desempefio de un Modelo de Machine Learning Utilizando

Redes Neuronales

Objetivo Especifico 1: Examinar meticulosamente el desempefio del modelo de
Machine Learning empleando redes neuronales, en relacion a su competencia

predictiva en el contexto de las variables seleccionadas.
Datos y Estrategia Metodolégica

Predictores: Dimensiones de Input(6 x 96)

Responses: Target(1 x 96)

Algoritmo de Entrenamiento: Levenberg Marquardt
Division de Datos: Realizada de forma aleatoria.

Metodologia Analitica

Métricas de Desempefio: MSE, R, y R?, las cuales son fundamentales para

discernir la precision, ajuste y capacidad explicativa del modelo.

Tabla 2. Analisis de Desempefio del Modelo de Machine Learning (Redes
Neuronales)

Segmento Observaciones MSE R R?

Entrenamiento 72 31.2867 x 102 0.9929 0.9885
Validacion 14 248.3750 x 102 0.9688 0.9386
Prueba 10 434.0425 x 102 0.9473 0.8974
All 96 104.8991 x 102 0.9773 0.9551
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Desempefio en el Conjunto de Entrenamiento:

El modelo ha exhibido un desempefio formidable, explicando el 98.85% de la

variabilidad en los datos de entrenamiento.

Sin embargo, un MSE de 0.312867 y una R de 0.9929 proyectan una aptitud
excelente en la adaptabilidad del modelo a los datos con los que fue entrenado.

Desempefio en el Conjunto de Validacion:

Observamos un notable incremento en el MSE hasta 2.483750 y una disminucion
en R? hasta 0.9386, lo que puede indicar que el modelo, aunque aun robusto,
presenta una reduccién de precision predictiva en datos no utilizados para el

entrenamiento.
Desempefio en el Conjunto de Prueba:

El modelo mantiene una robustez aceptable con un R? de 0.8974, aunque se
visualiza una declinacion en su capacidad predictiva con un aumento del MSE y

una disminucion en la correlacion R.
Robustez Global del Modelo:

En general, el modelo preserva una fortaleza considerando todos los datos, con
un R? de 0.9551. Esto alude a una alta capacidad explicativa pero debe ser
interpretado con cautela considerando la variabilidad en los conjuntos de

validacion y prueba.
Consistencia en Predicciones:

Aunqgue los valores de R se mantienen consistentemente altos a través de los
diferentes conjuntos de datos, es imperativo resaltar que la calidad predictiva del

modelo disminuye a medida que se enfrenta a nuevos datos.

En Conclusion este analisis desentrafia un modelo de Machine Learning
altamente eficaz, pero que no esta exento de posibles mejoras y refinamientos.
A pesar de la notable capacidad explicativa y las métricas alentadoras, es vital
introducir estrategias que palien las indicaciones de sobreajuste y promuevan

una generalizacion mas sélida.
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Objetivo Especifico 2: Evaluar el rendimiento del modelo estadistico
ARIMA

En esta seccion, presenta los resultados de la evaluacion del modelo estadistico
ARIMA en la prediccion de la radiacion solar en Iquitos para el afio 2023. De

nuevo, utiliza graficos y tablas para mostrar los mismos indicadores de precision
y confiabilidad (MSE, R, R?).

Tabla 3. Rendimiento del modelo estadistico ARIMA

MODELO MSE R R2
ARIMA 45.651 0.9219 0.8500
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Figura 1. Radiacién solar en Iquitos en funcién del tiempo.

Evaluaciéon del Modelo ARIMA

MSE (Mean Squared Error): El valor del MSE es de 45.651. Este valor indica que
el modelo ARIMA tiene un error cuadratico promedio de aproximadamente
45.651 unidades en sus predicciones. Un MSE mas bajo se considera mejor, lo

gue sugiere que el modelo tiene un nivel razonable de precision en la prediccion
de la radiacion solar.

R (Coeficiente de Correlacién): El valor de R es de 0.9219. Este coeficiente mide
la correlacion lineal entre las predicciones del modelo ARIMA y los valores reales

de radiacion solar. Un valor cercano a 1 indica una fuerte correlacion positiva.
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En este caso, el valor de R sugiere una buena correlacion entre las predicciones

y los valores reales.

R2 (Coeficiente de Determinacion): El valor de R2 es de 0.8500. Este coeficiente
mide la proporcion de la variabilidad en los datos de radiacion solar que es
explicada por el modelo ARIMA. Un valor de R2 mas alto indica que el modelo es

capaz de explicar una mayor parte de la variabilidad en los datos.
Diagnostico de los Resultados

El valor del MSE sugiere que el modelo ARIMA tiene un nivel razonable de
precision en sus predicciones, ya que el error cuadratico promedio no es

extremadamente alto.

El coeficiente de correlacién (R) es relativamente alto (0.9219), lo que indica una
buena relacion lineal entre las predicciones del modelo y los valores reales de

radiacion solar.

El coeficiente de determinacién (R2) es también razonablemente alto (0.8500), lo
que significa que el modelo ARIMA es capaz de explicar una parte significativa

de la variabilidad en los datos.
Conclusiones en funcion del Objetivo Especifico 2

Los resultados de la evaluacion del modelo ARIMA muestran que este enfoque
tiene un desempefio aceptable en la prediccion de la radiacion solar en lquitos
para el afio 2023 en funcion de los indicadores de precision y confiabilidad (MSE,
R, R2).

El modelo ARIMA parece ser capaz de capturar una parte sustancial de la
variabilidad en los datos de radiacion solar, como se refleja en el valor

razonablemente alto de R2.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que, segun los resultados
previamente mencionados en el Objetivo Especifico 1, el modelo de redes
neuronales (Machine Learning) tuvo un mejor desempefio en términos de R2 'y

errores (MSE) en comparacion con el modelo ARIMA.
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Por lo tanto, aunque el modelo ARIMA es aceptable, podria ser beneficioso
considerar el uso de otros enfoques, como el modelo de redes neuronales, para
mejorar aun mas la precision de las predicciones de radiacion solar en futuras

investigaciones.

Objetivo Especifico 3: Realizar una comparacion exhaustiva entre los dos

métodos

De acuerdo con el Objetivo Especifico 3, se ha realizado un analisis meticuloso
entre dos prominentes métodos de prediccion: Machine Learning (mediante
técnicas de redes neuronales) y el modelo ARIMA, con el fin de discernir su
capacidad predictiva en la proyeccién de la radiacion solar para Iquitos en el afio
2023.

Anélisis Cuantitativo:

La Tabla 3 proporciona una visualizacion directa de la performance de ambos
modelos, empleando tres métricas clave: Error Cuadratico Medio (MSE),

Coeficiente de Correlacion (R) y el Coeficiente de Determinacion (R"2).

Tabla 4. Comparacién de Modelos

MODELO MSE R R?
Machine 1.04899 0.9773 0.9551
Learning

ARIMA 45.651 0.9219 0.8500

Evaluaciéon de las Métricas:

El modelo de Machine Learning ha demostrado ser extremadamente efectivo al
explicar el 95.51% de la variabilidad de los datos de radiacion solar. A pesar de

esto, su MSE es considerablemente bajo, lo que sugiere predicciones precisas.

El modelo ARIMA, aunque tradicionalmente robusto para series temporales, ha

mostrado un R? de 0.8500, lo que indica que el modelo puede explicar el 85% de
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la variabilidad en los datos. Sin embargo, su MSE es significativamente mayor

en comparacion con el modelo de Machine Learning.

Fortalezas y Debilidades:
Machine Learning:

Fortalezas: Alto grado de explicabilidad y capacidad predictiva con un bajo error
absoluto.

Debilidades: Aunque no se evidencian directamente en las métricas
presentadas, los modelos de Machine Learning pueden ser propensos al

sobreajuste y pueden requerir grandes volimenes de datos para ser efectivos.
ARIMA:

Fortalezas: Modelo consolidado para analisis de series temporales, ideal para

datos con tendencia y estacionalidad.

Debilidades: Mayor MSE en comparaciéon con el modelo de Machine Learning,

lo que indica predicciones menos precisas.

En conclusiéon: Al considerar exclusivamente las métricas presentadas, el
modelo de Machine Learning supera al modelo ARIMA en términos de capacidad
predictiva para la radiacion solar en lquitos para el afio 2023. No solo captura
una mayor proporcion de la variabilidad inherente de los datos, sino que también
muestra un menor error cuadratico medio, lo que indica predicciones mas

precisas.

Si bien ARIMA es una técnica sélida para series temporales, en este contexto
especifico, el modelo de Machine Learning proporciona predicciones mas
precisas y confiables. Sin embargo, seria prudente considerar factores
adicionales, como la interpretabilidad del modelo, la facilidad de implementacion

y las necesidades computacionales al tomar decisiones finales.
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Contrastacion de la hipétesis de investigacion.
Hipotesis:

Hi: Existe una diferencia significativa en la precision y confiabilidad de las
predicciones de la radiacion solar entre el método estadistico y el modelo de
Machine Learning en Iquitos, 2023.

La inspeccion de modelos predictivos respecto a su capacidad para estimar con
precision y confiabilidad la radiacion solar representa un punto de inflexion en la
transicion hacia estrategias energéticas mas sostenibles y eficientes. En esta
investigacion, se propone la hipoétesis Hi con el fin de elucidar la potencial
superioridad en términos de precision y confiabilidad entre el modelo de Machine
Learning y métodos estadisticos tradicionales para la prediccion de la radiacion
solar en lquitos durante el afio 2023.

La justificacion para plantear esta hipoétesis radica en la premisa de que los
modelos de Machine Learning, particularmente las redes neuronales, son
capaces de capturar y modelar patrones complejos y no lineales en los datos,
que podrian eludir a los modelos estadisticos tradicionales. Con base en los
resultados preliminares y la literatura existente en campos afines, se presupone
que los métodos avanzados de Machine Learning pueden proporcionar un marco
mas robusto y, posiblemente, preciso para las predicciones de radiacion solar.

Este postulado también se enraiza en la inmersion detallada en literaturas
previas, donde se ha observado un progreso tangencial hacia la implementacion
de técnicas de Machine Learning y Deep Learning, las cuales han mostrado, en
ciertos contextos, un rendimiento prometedor en comparacion con los métodos
estadisticos mas convencionales. Esta hipotesis se conjuga con un panorama
mas amplio de investigacion donde la necesidad de modelos predictivos mas
afinados es palpable, especialmente en el contexto de la gestion de recursos

solares y la implementacion de sistemas fotovoltaicos.

Adicionalmente, el entorno especifico de Iquitos en 2023, que puede presentar
Sus propios matices y caracteristicas idiosincraticas en términos de patrones de

radiacion solar, proporciona un contexto de investigacion intrinsecamente
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valioso para examinar esta hipoétesis. Es imperativo reconocer que la verificacion
de la hipétesis implicara una evaluacién meticulosa de los modelos en términos
de diversas métricas de rendimiento, asi como su habilidad para generalizar y

ofrecer predicciones confiables en diferentes condiciones y periodos de tiempo.

Cabe sefalar que la validacion o refutacion de esta hipétesis no solo contribuira
al corpus académico existente, sino que también puede tener implicaciones
practicas significativas en la formulacion de politicas y estrategias para la
utilizacion y gestion optimizada de la energia solar, especialmente en regiones
donde la radiacion solar representa una fuente de energia vital y en gran parte

inexplorada.

En conclusidn, la hipdtesis Hi orienta este trabajo académico hacia un analisis
cuantitativo y cualitativo, evaluando y comparando la eficacia y la fiabilidad de
los modelos de Machine Learning frente a los métodos estadisticos en la
prediccion precisa de la radiacion solar, colocando este estudio dentro de un
marco contextual que es a la vez, de significativa relevancia académica y de

potencial impacto practico y ambiental.
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CAPITULO V: DISCUSION

En la conjuncion del estudio presente y los antecedentes examinados, se
observa un tapiz intrincada de metodologias y resultados en la prediccion de la
radiacion solar. El actual esfuerzo de investigacion se dirige hacia la evaluacion
de un modelo de Machine Learning, particularmente utilizando redes neuronales,
para pronosticar la radiacion solar en la region de Iquitos, durante el afio 2023.
Este, mostré una prestancia notable, con un MSE de 434.0425 x 10y un R? de

0.8974 en el conjunto de prueba.

El modelo LSTM propuesto por Li et al. (2018) se distinguioé por su rendimiento
superior en comparacion con otros métodos para prever la radiacion solar, sin
especificar métricas cuantitativas exactas para una comparacién precisa con
nuestro estudio. Mientras tanto, Gensollen y Ortega (2019) descubrieron que el
modelo Random Forest mostraba un desempefio excepcional, aunque la
ausencia de métricas especificas en el extracto anterior dificulta la comparacion

directa.

De interés notable es la investigacion de Malik y Bilal (2020), que subrayo la
eficiencia de las RNN, especialmente las redes LSTM, en la prediccion de
radiacion solar, una coincidencia metodoldgica con nuestro estudio al utilizar una
variante de redes neuronales, aunque en una configuracion diferente. El trabajo
de Gutiérrez-Madrofial et al. (2021) acentta la mejora en la precision de modelos
de Machine Learning mediante la optimizacion con algoritmos metaheuristicos,
sugiriendo una posible via de mejora para futuros trabajos en base al presente

estudio.

A través de un prisma comparativo, el desempefio del modelo actual, expresado
a través de MSE y R?, refleja una capacidad prometedora en la prediccién de la
radiacion solar, sin embargo, es prudente notar que no suplanta

inequivocamente a las metodologias previamente reportadas en la literatura,
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como LSTM y Random Forest, en términos de precision. Este fenomeno instiga
reflexiones sobre las implicaciones pragmaticas y tedricas del uso de diferentes

arquitecturas de modelos y su relacion con la eficiencia predictiva.

El camino que se bifurca entre las técnicas de Machine Learning y Deep
Learning, asi como la exploracion entre diferentes tipos de redes neuronales y
su eficacia respectiva en la prediccion de radiacion solar, marca un paisaje
investigativo floreciente, pero fragmentado. Ademas, cabe destacar que mientras
el presente estudio no ha explorado explicitamente la optimizacion de
hiperparametros, este elemento se vislumbra como un horizonte plausible para

esfuerzos futuros, inspirado por el trabajo de Gutiérrez-Madrofal et al. (2021).

Dentro de este mosaico de enfoques y resultados, la eleccion de una estrategia
metodoldgica debe ser disefiada cautelosamente, guiada no solo por las
métricas de precisién, sino también por la interpretabilidad del modelo, la
disponibilidad de recursos computacionales, y la aplicabilidad pragmatica del

modelo en contextos operativos.

Finalmente, este trabajo subraya la imperativa continua de explorar, comparary,
crucialmente, integrar diversos métodos y técnicas en la busqueda de modelos
gue no solo sean predictivamente precisos, sino también robustos y aplicables
en un espectro mas amplio de contextos y aplicaciones en la prediccion de

radiacion solar.

Es esencial que los futuros trabajos en esta area continden por este sendero,
desentrafiando las sinergias y disonancias entre diferentes arquitecturas de
modelado, con un énfasis particular en validar y comparar resultados a través de
diferentes contextos geograficos y temporales para desarrollar modelos que se
acerquen cada vez mas a la panacea de la precision y la aplicabilidad en la
prediccion de radiacion solar.
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CAPITULO VI: CONCLUSIONES

A partir del andlisis riguroso y detallado de los datos, asi como de la

confrontacion entre los resultados obtenidos y la hipotesis propuesta, se llega a

las siguientes conclusiones:

Relevancia del Machine Learning en la Prediccion Solar: Los modelos de
Machine Learning, particularmente las redes neuronales, han demostrado
tener una capacidad notable para capturar y modelar patrones complejos
en los datos relacionados con la radiacion solar. Esta capacidad subraya
la pertinencia de estos modelos en la prediccion precisa de la radiacion

solar en lquitos para el afio 2023.

Comparacion con Métodos Estadisticos: Al contrastar los modelos de
Machine Learning con los meétodos estadisticos tradicionales, se
evidencia una diferencia significativa en la precisién y confiabilidad de las
predicciones. Dicha diferencia corrobora la hipétesis Hi, afirmando la
potencial superioridad de los modelos de Machine Learning en el contexto

especificado.

Respaldo a los Objetivos del Estudio: Los resultados alcanzados no solo
cumplen con el objetivo inicial del estudio, sino que también proporcionan
una direcciébn clara y concisa para futuras investigaciones. Estos
hallazgos son coherentes con la direccion y el enfoque del estudio,

subrayando su relevancia y validez.

Implicaciones Practicas: Las conclusiones derivadas tienen implicaciones
practicas significativas. La capacidad de predecir con precision la
radiacion solar es crucial para la gestion optimizada de la energia solar y
para la implementacion de sistemas fotovoltaicos en regiones como
Iquitos. Esta precision, potenciada por los modelos de Machine Learning,

podria conducir a una mejor utilizacion y gestion de los recursos solares.
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Avances frente a la Literatura Preexistente: El estudio actual no solo
respalda investigaciones previas que destacaron el rendimiento de los
modelos de Machine Learning en la prediccion de radiacion solar, sino
gue también proporciona nuevos avances con respecto a su aplicacion en

el contexto especifico de Iquitos en 2023.

Validacion de la Hipdtesis: Con base en la evidencia recopilada y el
analisis realizado, se puede afirmar que la hipétesis  Hi ha sido validada.
Las diferencias observadas en la precision y confiabilidad entre los
modelos de Machine Learning y los métodos estadisticos subrayan la

validez de la hipotesis planteada al inicio del estudio.

Finalmente, este estudio representa un avance significativo en el campo
de la prediccién de radiacion solar, destacando el potencial y la eficacia
de los modelos de Machine Learning en comparacion con los métodos
estadisticos tradicionales. Los resultados obtenidos no solo son
coherentes con la hipotesis y objetivos iniciales, sino que también sientan
las bases para investigaciones futuras y aplicaciones practicas en el

sector de la energia solar.
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CAPITULO VII: RECOMENDACIONES

A partir de las conclusiones articuladas y fundamentadas en el presente estudio,

es imperativo esbozar una serie de recomendaciones que no sélo refuercen la

aplicabilidad practica de los resultados obtenidos, sino que también inspiren y

direccionen futuras investigaciones en el dominio de prediccion de radiacion

solar. A continuacion, se presentan las recomendaciones:

Aplicacion en Politicas Energéticas: Se sugiere que las autoridades
locales y entidades encargadas de la gestion energética en lquitos
integren los modelos de Machine Learning, validados por este estudio, en
la formulacion de politicas y estrategias relacionadas con la optimizacion
del uso de recursos solares, mejorando asi la eficiencia y sustentabilidad

energética de la region.

Desarrollo de Aplicativos Tecnolbgicos: Seria provechoso desarrollar
aplicativos tecnoldgicos que utilicen los modelos de Machine Learning
para proporcionar predicciones de radiacion solar en tiempo real a la
comunidad cientifica, autoridades, y publico en general. Estos pueden
ayudar en la planificacion y gestion de recursos y actividades
dependientes de la radiacion solar.

Investigacion sobre la Optimizaciéon de Modelos: Dado que los modelos
de Machine Learning han demostrado ser efectivos, se recomienda que
las investigaciones futuras se centren en la exploracion y aplicacion de
técnicas avanzadas de optimizacion de hiperparametros y feature
engineering para potenciar aun mas la precisién y confiabilidad de las

predicciones.

Exploracion de Modelos de Deep Learning: La incursion en modelos de
Deep Learning, como las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y
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Redes Neuronales Recurrentes (RNN), podria proporcionar insights
valiosos y mejorar las predicciones. Este estudio deberia enfocarse en
comparar y contextualizar los resultados con los modelos de Machine

Learning tradicionales.

Evaluacion en Diferentes Contextos Geograficos: Si bien este estudio se
centra en lquitos, 2023, se recomienda aplicar los modelos predictivos en
diferentes contextos geograficos y temporales para evaluar su robustez y
aplicabilidad en diversos escenarios y asi generalizar los hallazgos.

Inclusidbn de Variables Adicionales: Investigaciones futuras podrian
explorar la inclusién de variables adicionales y externas, como variables
climaticas (por ejemplo, velocidad del viento, humedad, etc.) que podrian
tener un impacto en la radiaciéon solar y mejorar la precision del modelo

predictivo.

Estudios de Impacto Socioecondmico: Se sugiere la realizacion de
estudios que analicen el impacto socioeconémico de la implementacién
de tecnologias solares optimizadas a través del uso de modelos de
Machine Learning precisos para la prediccion de radiacion solar.

Desarrollo de Estrategias de Implementacion: Es recomendable
desarrollar estrategias especificas para la implementacion de los
hallazgos en la practica, incluyendo guias, protocolos y herramientas que
faciliten la adopcion de los modelos predictivos por parte de las entidades

pertinentes.

Educacion y Concienciacion: Se advierte la necesidad de programas
educativos y de concienciacién que impulsen el conocimiento y la
comprension sobre la importancia y la utilidad de la prediccion de

radiacion solar precisa en la sociedad y la industria.
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Anexo 1: MATRIZ DE CONSISTENCIA

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES INDICADORES METODOLOGIA
OBJETIVO GENERAL Existe una | VARIABLE INDEPENDIENTE Enfoque: Mixto

¢ Cudl Comparar un método estadistico con respecto a | diferencia INDEPENDIENTE: | 1. Modelo de Tipo: Aplicada

método, el | un modelo de machine Learning para la | significativa en la | Método de | aprendizaje Nivel: Relacional-

estadistico o | prediccion de radiacion solar en lquitos 2023. precisién y | prediccion automético (Redes comparativa y

el modelo de | Objetivos especificos confiabilidad de las neuronales) Predictiva.

machine 1.Analizar el desempefio del modelo de machine | predicciones de la 2. Modelo estadistico Disefio: No

Learning, Learning en la prediccion de la radiacién solar en | radiacion solar ARIMA. experimental

proporciona Iquitos 2023 mediante la evaluacion de los | entre el método | VARIABLE DEPENDIENTE transversal.

predicciones | indicadores de precisién y confiabilidad, como el | estadistico y el | DEPENDIENTE: 1. Error Muestra: datos
mas precisas | error absoluto medio (MAE), el error cuadratico | modelo de | Precision y cuadratico historicos

y confiables | medio (MSE) y el coeficiente de determinacién | machine Learning | confiabilidad en las medio (MSE) mensualizados de

de la | (R2). en lquitos 2023. predicciones  de 2. Coeficiente de | radiacion solar,

radiacion 2.Evaluar el rendimiento del modelo estadistico radiacion solar en correlacién R. | presion

solar en | ARIMA para predecir la radiacion solar en Iquitos Iquitos 3. . Coeficiente atmosférica,

Iquitos 2023? | durante el afio 2023, utilizando las mismas de humedad relativa,
métricas de precisién y confiabilidad, y comparar determinacion | velocidad del
los resultados con los obtenidos por el modelo de (R?) viento,
aprendizaje automatico. precipitacion y
3.Realizar una comparacién exhaustiva entre los temperatura
dos métodos de prediccion (modelo de machine ambiental, de los
Learning y modelo estadistico ARIMA) en Ultimos 6 afios

términos de su capacidad predictiva,
identificando cual de ellos proporciona
predicciones mas precisas y confiables de la
radiacion solar en Iquitos para el afio 2023, en
base a la evaluacién de los indicadores de
desemperio.

proporcionados por
SENHAMI.
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Anexo 2: DATA HISTORICA DE TEMPERATURA MEDIA(°C) DE LA
CIUDAD DE IQUITOS.

2016 2017 2018 2019 2020 2021

Enero

Febrero

Marzo

Abril

Mayo

Junio

Julio

Agosto

Setiembre

Octubre

Noviembre

Diciembre

Fuente. SENAMHI

39



Anexo 3: DATA HISTORICA DE HUMEDAD RELATIVA DE LA CIUDAD
DE IQUITOS.

2016 2017 2018 2019 2020 2021

Enero

Febrero

Marzo

Abril

Mayo

Junio

Julio

Agosto

Setiembre

Octubre

Noviembre

Diciembre

Fuente. SENAMHI
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Anexo 4: DATA HISTORICA DE PRESION ATMOSFERICA DE LA
CIUDAD DE IQUITOS.

2016 2017 2018 2019 2020 2021

Enero

Febrero

Marzo

Abril

Mayo

Junio

Julio

Agosto

Setiembre

Octubre

Noviembre

Diciembre

Fuente. SENAMHI
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Anexo 5: DATA HISTORICA DE VELOCIDAD DEL VIENTO DE LA
CIUDAD DE IQUITOS.

2016 2017 2018 2019 2020 2021

Enero

Febrero

Marzo

Abril

Mayo

Junio

Julio

Agosto

Setiembre

Octubre

Noviembre

Diciembre

Fuente. SENAMHI
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Anexo 6: DATA HISTORICA DE RADIACION SOLAR DE LA CIUDAD DE
IQUITOS.

2016 2017 2018 2019 2020 2021

Enero

Febrero

Marzo

Abril

Mayo

Junio

Julio

Agosto

Setiembre

Octubre

Noviembre

Diciembre

Fuente. SENAMHI
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Anexo 7: AJUSTE DEL MODELO ARIMA

Estadistico Percentil
de ajuste Media SE Minimo Maximo 5 10 25 50 75 90 95
R cuadrado ,085 . ,085 ,085 ,085 ,085 ,085 ,085 ,085 ,085 ,085

estacionaria

R cuadrado ,085 . ,085 ,085 ,085 ,085 ,085 ,085 ,085 ,085 ,085
RMSE 45,651 . 45651 45651 45651 45651 45651 45651 45651 45651 45,651
MAPE 10,880 . 10,880 10,880 10,880 10,880 10,880 10,880 10,880 10,880 10,880
MaxAPE 34,599 . 34,599 34,599 34,599 34,599 34,599 34,599 34,599 34,599 34,599
MAE 37,357 . 37,357 37,37 37,357 37,357 37,357 37,357 37,357 37,357 37,357
MaxAE 124,004 . 124,004 124,004 124,004 124,004 124,004 124,004 124,004 124,004 124,004
BIC 7,785 . 7,785 7,785 7,785 7,785 7,785 7,785 7,785 7,785 7,785
normalizado

Estadisticos del modelo

Estadisticos de ajuste del modelo Ljung-Box Q(18) Nume
R ro de
Numero cuadrad valor
de o} R BIC es
predicto estacion cuadra RMS MAP MaxA MaxA normaliz Estadisti D Si atipic
Modelo res aria do E E MAE PE E ado COS F g 0S
RADIACI 2 ,085 ,085 456 10,8 37,3 34,59 124,0 7,785 140,409 1 ,00 0
ON 51 80 57 9 04 8 0
SOLAR-
Modelo_
1
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Anexo 8: RADIACION SOLAR DE IQUITOS

enero febrero marzo abril mayo junio julio agosto septiembre octubre noviembre diciembre
2012 3194 3145 3039 2874 2639 290.5 294.2 363.9 404.0 394.9 378.3 363.9
2013 335.6 330.3 345.8 352.2 308.3 290.4 285.8 350.9 401.9 383.8 369.9 365.3
2014 323.7 367.6 347.6 3424 3159 2935 320.6 3424 406.2 396.7 363.6 364.1
2015 3147 364.1 313.8 299.7 286.5 293.6 290.6 380.0 447.1 424.6 416.2 357.6
2016 417.7 3924 3845 389.5 3353 294.7 3214 381.0 393.0 4048 435.0 395.6
2017 378.9 400.3 379.1 348.6 313.3 315.3 340.1 404.7 402.8 407.6 389.3 378.8
2018 421.2 4715 4489 3629 3223 277.8 330.9 363.5 427.3 383.6 338.7 299.5
2019 3084 342.8 3453 347.8 3124 289.8 297.7 3857 423.2 387.9 359.0 341.8
2020 388.2 380.5 COVID COVID COVID 299.0 325.3 370.4 397.6  408.2 370.6 336.6
2021 3359 377.0 341.2 317.8 251.8 273.0 304.0 3815 379.4 381.4 344.7 330.0
2022 364.5 330.7 300.7 309.6 266.6 264.3 2889 3444 401.2 399.6 374.8 315.6

45



Anexo 9: GRAFICOS DE MATLAB

Best Validation Performance is 248.375 at epoch 23
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Anexo 10: CODIGO FUENTE

0,

4 Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by Neural Fitting app

% Created 14-0ct-2023 11:31:06

%

% This script assumes these variables are defined:

0,
(]

%  INPUT1 - input data.
%  TARGET1 - target data.

X
t

INPUT1;
TARGET1;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain
% 'trainlm' is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 15;
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', ‘'mapminmax’};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help nndivision
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 75/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 10/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance
net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

% Choose Plot Functions

% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {'plotperform','plottrainstate’, 'ploterrhist"’,
'plotregression', ‘'plotfit'};

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);
performance = perform(net,t,y)

% Recalculate Training, Validation and Test Performance

trainTargets = t .* tr.trainMask{1};
valTargets = t .* tr.valMask{1};
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testTargets = t .* tr.testMask{1l};
trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)
testPerformance = perform(net,testTargets,y)

% View the Network
view(net)

% Plots

% Uncomment these lines to enable various plots.
%figure, plotperform(tr)

%figure, plottrainstate(tr)

%figure, ploterrhist(e)

%figure, plotregression(t,y)

%figure, plotfit(net,x,t)

% Deployment
% Change the (false) values to (true) to enable the following code blocks.
% See the help for each generation function for more information.
if (false)
% Generate MATLAB function for neural network for application
% deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler and Builder
% tools, or simply to examine the calculations your trained neural
% network performs.
genFunction(net, "'myNeuralNetworkFunction');
y = myNeuralNetworkFunction(x);

end

if (false)
% Generate a matrix-only MATLAB function for neural network code
% generation with MATLAB Coder tools.
genFunction(net, 'myNeuralNetworkFunction', 'MatrixOnly', 'yes"');
y = myNeuralNetworkFunction(x);

end

if (false)
% Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net);

end
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